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ProcC biometrické metody v genetice

»  Popsat genetickou strukturu populaci (odhad komponent variance a kovariance) a
popsat zmény genetické vystavby populaci

* Na znalosti genetické struktury populaci jsou zalozeny Slechtitelské programy

Moznosti biometrickych metod:

1.
2.
3.

4.
5.

Odhady vykonnosti populaci — Cistokrevné i hybridni
odhady genetickych parametrd - h2, r, rg, ...

odhady plemenné hodnoty (PH) — rozdily mezi jedincem a vrstevniky, ocistény od
negenetickych vlivl (realizace Slecht. programu)

Stanoveni selekéniho (genetického) zisku

Optimalizace selek&nich a hybridizacnich programu

Uplatnéni poznatkd: molekularni a biochemické genetiky, cytogenetiky, imunogenetiky a

genové manipulace v genetice populaci




Kvantitativni genetika — hodnoceni pomoci
modelu

Biometrika v genetice (~ kvantitativni genetika)
Uginek polygend se sleduje na zakladé po&tu pravdépodobnosti
(hromadné jevy).

Spolec¢né efekty vice genu vytvari proménlivost, vétSinou s normalnim
rozdélenim, kterou Ize analyzovat matematicko-statistickymi
operacemi.

Teorie: pfenos Gl u kvantitativnich vlastnosti je polygenni
(velky pocet lokusu s mendelistickym pfenosem + vétsi Ci
mensi vliv prostredi - vnitfni a vnéjsi).

Operacni metody pro analyzu prenosu této Gl: biometrické.

Analyza variance (ANOVA)

Funkce ANOVA (Fisher 1918): , 5 5 ,
1. odhad pevnych efektd O etkove— O TO, +...+0

2. odhad komponent (sloZek) variance — podil jednotlivych varianci, napf. varianci
genotypovou nebo prostredi

3. testovani hypotéz o pfi€inach variance modelem (jak vznikla, velikost vlivu faktoru)

Balancované metody

ANOVA i —vyjime&né
metod
nebalancované metody 4>,<> —specialni pfipad
nebalancované metody
1.  velké systém rovnic s vyuzitim matic 1.  presnéjsi
2.  nelze realizovat podle planu — 2.  planované pokusy (u zvifat toho
nahodny efekt (vyuziti u zvirat) nelze dosahnout)

3. hodnoti se chovy, Slechténi
(software: Harvey, SAS, BMPD) —
metody nejmensich ctvercd,
maximalni vérohodnosti

1. otec ma 100 potomkd, 2. jich ma 50 a - stejny poCet pozorovani ve vSech
3. 10 —> to je nebalancované podtfidach




Biometrické modely - linearni

Biometrické metody spocivaji na linearnich biometrickych modelech.

Pravdivy (skute¢ny, teoreticky) model

popisuje data pfesné, bez rezidualni nebo nevysvétlené variance. Variance P je
vyCerpana faktory. Pravdivy model neni nikdy pfesné znam.

Idealni (prakticky) model

je vytvoren vyzkumnikem, ktery je tak blizky skuteCnému modelu, jak jen to je
mozné. Takovy model by se mél pouzivat k analyzam, ale ¢asto neni
dostatek informaci (chybi).

Operacni (pracovni, proveditelny) model

je zjednodusena forma idealniho modelu a je vyuzivan vyzkumniky v analyzach.
Na této urovni se vede Siroka diskuse o nejlepsi operacni model.

Pozorovani

Vektor pozorovani y obsahuje prvky vyplyvajici z méreni vlastnosti
v danych jednotkach

- predpoklad — ze se jedna o nahodny vybér z nekonecné velké populace

Efekty

» Efekty (faktory) se vztahuji k proménnym, které mohou
ovliviiovat nebo byt ve vztahu k prvkiim ve vektoru pozorovani

» Diskrétni efekty maji obvykle tfidy nebo urovné
* ,obtézujici efekty” - musi byt zahrnuty — minimalizace e




Pevné a nahodné efekty

Pevné efekty (fixni) jsou ty, v kterych urovné zahrnuji vSechny mozné
urovne, které Ize pozorovat.

Nahodné efekty jsou efekty, jejichz urovné jsou povazovany za
nahodné vybrané z nekonecné velké populace urovni.

~\

Kolik urovni ma efekt v modelu? Jestlize malo, pak je to pravdépodobné pevny efekt,

jestlize mnoho, pak se jedna o nahodny efekt.

2. Je pocet urovni efektu v populaci dost velky na to, aby mohla byt povaZovana za
nekonecnou? Jestlize ano, pak je pravdépodobné efekt nahodny.

3. Budou pouZity opét stejné urovné, jestlize by byl experiment opakovan podruhé? Jestlize
ano, pak se jedna pravdépodobné o pevny efekt.

4. Byly urovné efektu urceny nenahodnym zpusobem? Jestlize ano, pak by mél byt efekt

uren jako pevny.

Modely

Linearni modely obsahuiji fadu efektd (faktorua), které aditivné ovliviiuji pozorovani
V tradi€nim smyslu jsou linearni modely slozeny ze tfi ¢asti:
1. Rovnice.
2. Matice o¢ekavanych hodnot a varianéné kovarian&ni matice nahodnych proménnych.

3. Pfedpoklady a omezeni.
ad 1. Rovnice

Rovnice modelu definuje efekty, které mohou mit vliv na pozorovanou vlastnost. Cim vice faktort
pokryjeme, tim je vypocCet pfesnéjsi, tim vice se blizime k variabilité zpisobenou genotypem.

Linearni funkce urcitych parametri a proménnych:
y;=utbtu+ey y=Xb+Zu+e

ad 2. Matice o¢ekavanych hodnot a VCV kde G a R jsou zakladni
ctvercové matice
s predpokladem
y Xb u G O nesingularity a pozitivni
Elul=| O 4 = definovanosti a s prvky,
0 R které jsou znamé. Takze:
e 0 V(y) =ZGZ'+R.

ad 3. Predpoklady a omezeni
informace o datech nebo zpulsob jejich sbéru, nahodnost vybéru, podminkach chovu apod.




Typy linearnich modelu

Linearni modely (obecng)
Yy = ut+a t+e; e;N(0, c%); a; = faktor s i-tymi Urovnémi
Regresni modely — funkéni vztahy
YI =a+ in + ei a — konstanta, b, regresni koef., a, b odhadujeme MNC nebo MV)
Mnohonasobné regresni vztahy
y; =a+ b X+ b.X,, + bX; + ¢
Modely s pevnymi efekty (vice faktorové)
Vi = B+ + Db+ +ey Yik = b+ @ + by + ey
Modely s nahodnymi efekty
Yijg = 1+ oy + B+ y + ey o; N(O, &2,)
Modely se smiSenymi efekty
Vi = 0+ 3+ B+ ey
smisené modely se pouzivaji k odhadu PH
Komplikuji odhad komponent variance

Komplikuji odhad fixnich efektd

Vyjadreni modellil maticovym zapisem

Skalarni zapis modelu s pevnymi efekty:

Yik = nta +b+ey

jedna pozorovana hodnota (zastupuje vSechny pozor. hodnoty) je symbolicky znazornéna

Maticovy model s pevnymi efekty, kde jsou vyjadfeny vSechny pozorované hodnoty

y=Xb+e

y — vektor pozorovani
X — inciden&ni matice (designova, strukturni matice) — uvadi, které pevné efekty jsou obsazeny v y)
b — vektor odhadovanych parametrt

¢ — vektor nahodnych efektd: e ~ N(0, | 62%,)




Vybalancovany pokus

Analyza mnozstvi tuku v mléce u 18 dojnic s vlivem efektt stada a véku:
a;—stado (i=1,2);b,—veék (j=1,2,3)

vék
b, b, b, pramér
165 136 161
a, 154 116 157 147,78
) 148 128 165
stado 168 115 112
a 154 142 118 138,11
2 120 186 128 !
Pramér 151,50 137,17 140,17 142,94
A — — B — — A —
al I yl o0 yooo j I oj. yooo ﬂj y".
a,= 4483 b,= 8,56
a,= -4,83 b,= -578
b3 = -2,78
The GLM Procedure
Class Level Dependent Variable: y
Information Sum of
Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Class Levels
Values Model 3 1106.277778 368.759259 0.71 0.5608
a 2 12 Error 14 7250.666667 517.904762
b 3 123 Corrected Total 17 8356.944444

Number of observations 18 R-Square CoeffVar Root MSE y Mean

0.132378 15.92054 22.75752 142.9444

Source DF TypelIVSS MeanSquare FValue Pr>F
a 1 420.5000000 420.5000000 0.81 0.3828
b 2 685.7777778 342.8888889 0.66 0.5312
Aritm. BLUE / GLM
prumer GLM Procedure
Least Squares Means
142,9444 n 142,94444
147,7778 A1 4,8333333 147,778 a y LSMEAN
138,1111 A2 -4,833333 138,111 1 147.777778
151,5 B1 8,5555556 151,500 2 138.111111
137,1667 B2 -5,777778 137,167
140,1667 B3 -2,777778 140,167 b y LSMEAN

1 151.500000
2 137.166667
3 140.166667




Nevybalancovany pokus

Analyza mnozstvi tuku v mléce u 8 dojnic s vlivem efektl stada a véku: a, — stado (i =
1,2);b,—veék (j=1,2,3)

vek
b, b, b,
a 165 136 161
1 154
stado 115 112
a, 142
186
pa a b b b
Yin 165 ﬂ+a1+b1+e111 T 10 100 €14
Yz 154 u+a+b +e,, T 10 1 00 7 €,
Yin 136 ﬂ+a1+b2+e121 1T 10 0 1 0 a, €121
Visy 161 | u+a,+b,+ey,, 1T 10 0 0 1 A | | G
Y1 115 1+a, +b, +e,, 10 1 0 1 O b, €221
Voo 142 u+a,+b,+e,, 1010 1 0 b, €2
Y23 186 M+a, + bz + €553 1 0 1 0 1 O —b3 . €23
e
BZE0 _112_ _ﬂ+az+b3+ez31_ 1T 01 0 0 1 L 231
y= = Xb + e = X . b| [t+e
b="?
The GLM Procedure
Dependent Variable: y
The GLM Procedure
Sum of
Class Level Information Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Class Levels Model 3 748.575000 249.525000 0.27 0.8465
Values Error 4 3733.300000 933.325000
d 2oz Corrected Total 7 4481.875000
b 3 123
R-Square Coeff Var Root MSE y Mean
Number of observations 8 0.167023 20.87130 30.55037 146.3750
Source DF TypeIVSS MeanSquare FValue Pr>F
a 1 198.4500000 198.4500000 0.21 0.6687
b 2 283.4500000 141.7250000 0.15 0.8638
Avritm. BLUE / GLM GLM Procedure
prumery Least Squares Means
146,375 M 145,867
a y LSMEAN
154,00 A1 63 152,167
138,75 A2 6,3 139,567 1 152.166667
159,50 B1 7,33 153,200 2 139.566667
144,75 B2 2,03 147,900
136,50 B3 9,37 136,500 b y LSMEAN
1 153.200000
2 147.900000
3 136.500000




2. disperzni (varianéné kovarianéni, VCV) matice pozorovani:

Predpoklad: kazdy nahodny efekt ey, je vybran ze zakladniho souboru
s nulovym primeérem a varianci napf. 30 kg

_ - -

Gel Gelez Ge1e3

2
€26 Gez 0-3233
2 30 1 B
66361 06362 663 ° ° ° 30 1
30 1
_ 2I _ _ 30 1
Ve =0 — - 30 =30, 1
30 1
30
30|
=30 I, = 301 =|o?|

» Maticovy zapis:
— je méné nazorny nez data zapsana v tabulce
— ALE je kratSi a uplné&jSi nez model skalarni

— musi se definovat matice X (Ta v§ak pfi vét§im objemu dat mize nabyvat velikych rozmérd
— nutna vykonna vypocetni technika a softwarové zazemi)

Reseni nejmensich étverca pro zobecnény
linearni model (GLM)
y=Xb +e
(y —Xb) (y —Xb)=e'e
y'y—2(Xb)y + (Xb)Xb = e’e
derivace s ohledem, ze b = 0 — ziskame normalni rovnice
(X'X)b=Xy
b=X'X)"1X'y (V =10%)
Modifikace (Jsou-li pozorovani korelovana a nemaji-li stejné variance)
(X'V-'X) b = X'V-ly
b = (X'V-X)1 X'V-y (V=V)

Reseni posledni rovnice se nazyva feSeni ,zobecnénych nejmensich
Ctvercd” — minimalizuje e’e.




Jedinec Plemeno Typ vyziva Hmotnost (kg) intenzivni extenzivni Pramér
1 Angus intenzivni 494 Angus ggg 542 530,67
2 Angus intenzivni 556 532 373
3 Angus extenzivni 542 Hereford 544 549,67
4 Hereford extenzivni 473 Pramér 560,67 507,50 540,17 540,17
5 Hereford intenzivni 632 -19,0000
6 Hereford extenzivni 544 53,17
PF- A Al r - r r X 771 y
Vyuziti linearniho modelu b plem vyziva
1 1 1 494
= u + plemeno + vyZiva + e T 1 956
Y=HTP y 1 1 -1 542
_ 1 -1 -1 473
y=Xb+e 14 1 632
‘ . 1 -1 -1 544
(XX) b =Xy
b = (XX)"' X'y
XX Xy
b L1021 [3] (1]
[1] M] 6 0 0 [1,] 3241
Pramér [1,] 540.1667 2] 0 6 2 [2.] -57
[3] 0 2 6 [3.] 123
Angus = - Hereford [2.] -18.3750
. L, 3,] 26.6250
Intensive = - Extenzivni 3]
Jedinec Plemeno Typ krmeni  Hmotnost (kg)  vék Pr. B
1 Angus intenzivni 494 18
2 Angus intenzivni 556 21
3 Angus extenzivni 542 19
4 Hereford extenzivni 473 17
5 Hereford intenzivni 632 23
6 Hereford Extenzivni 544 19
Soucet: 3241 117
Y X y
Vyuziti linearniho modelu U plem vyziva  vek
.. . 11 1 18 | | 494
y = u + plemeno + vyziva + vék + e 11 1 21 | | 556
1 1 119 | | 542
_ 1 4 117 | 473
y=Xb+e 1 - 1 23 | | 632
1 -1 119 | | 544
(X'X) b = X'y
b=(XX)"'X
( ) y XX Xy
b L1021 [3] [4] [1]
hmotnost ve véku = 0 - 160 0 [ 3241
[1,]-11.3522013 2] 0 6 2 - 2] -57
efekt plemene [2,] -0.6981132 3] 0 2 6 7 (3] 123
efekt vyzivy [3,]1-12.2641509 [4] 117 -1 72305 [4,] 63779
efekt véku

[4,] 28.2830189




Biometrické odhady genetickych
parametru

Problémy aplikace kvantitativni genetiky na populace zvifat jsou ve skute¢nosti
problemy statistickych odhadu

Slechténi je zaloZzeno na znalosti genetické struktury populaci, kterou zatim pro
kvant. vlastnosti nelze ur€ovat pfimo (frekvence alel a genotypu)

= nutné analyzovat efekty, pfiCiny genetické a prostfedové, které se podileji na
celkové proménlivosti

2 parametrd = variance a kovariance.

Realizace

Zejmeéna odhad PH jedince (OPH)
(Estimate of Breeding Value — EBV)

- ktery z odhadu je nejlep$i odhad ?!?

Nejlepsi odhady

Best Linear Unbiased Estimators
BLUE - nejlepsi linearni nevychylené odhady (nejmensich ctvercu)

- nejlepsi odhad priméru populace = nahodny vzorek (reprezentativni,
dostatecny pocet), pak je nejlepsim odhadem
- nejlepsi odhad PH - souhrnna PH = vlozit do selekéniho indexu, ktery

. hodnoti vSechny PH pro viechny hodnocené vlastnosti; nejlepsim odhadem
Nejlepsi - Best | . A .

je hodnota, ktera maximalizuje geneticky zisk

- minimalni variance = metodou nejmensich ¢tvercl (metoda odhadu),
které minimalizuji varianci, tyto odhady jsou nejlepsi, ale i nestranné
(nevychylené) a linedrni

Vyuzivame: | linearni modely - kazdy odhad je pocitan jako linearni kombinace
pozorovanych hodnot

nevychyleny - pfi opakovaném odhadu je stfedni hodnota odhadu
identicka se skutecnymi parametry

odhad B je nevychylenym parametrem b, kdyz [ (6) =b




Nevychylenost (vyrovnanost) a presnost (variabilita)

- (model terce)

& - nepresna (vychylend) s nizkou

variabilitou

- presna (nevychylena) s velkou
variabilitou

R " presna (nevychylena) s nizkou

variabilitou

- nejlepsi odhad

= pouzit metodu BLUE - metoda odhadu nejmensich ctvercti

s pevhymi efekty

Nejlepsi predpovedi

BLUP

- Best Linear Unbiased Prediction
- nejlepsi lineadrni nevychylena predpovéd NLNP (metoda
nejmensich ¢tverct)

- metoda odhadu nejmensich ¢tvercl nahodnych nebo
smiSenych modelt

smiSeny model:

mnohovlastnostni
(multitrait)

y=Xb+Zu+e

X, Z - inciden¢ni matice, udavajici, které efekty jsou obsazeny
vV pozorovani

b - vektor obsahujici vdechny fixni efekty (fixni genetické rozdily
a systematickeé vlivy prostredi)

u - vektor viech nahodnych systematickych efektt (stado, rok,
sezona); obsahuje také OPH

e - ndhodné nesystematické zbytkové efekty

Metody

Metoda nejmensich ctverct (LS) nebo zobecnénych nejmensich
ctvercl (GLM), metoda maximdlni vérohodnosti (ML) nebo
restringované maximdlni vérohodnosti (REML)




Linearni modely jsou silnym a relativné
jednoduchym nastrojem ke korigovani
rozdilnych fixnich efektlu pfi nebalancovanych
designech planu pokusu.

Zpusob reseni pro vybér odhadcli je
mnoho

Ve slechteni se v soucasné dobe vyuziva metoda

* nejmensSich Ctvercu (least square — LS)

« zobecnénych nejmensich ¢tvercl (generalized
least square — GLM)

* metoda maximalni verohodnosti (maximum
likelihood — ML)

« Ci jeji modifikovana metoda restringované
maximalni vérohodnosti (REML)




Metody zalozené na ML

Maximum Likelihood (ML)
REstricted Maximum Likelihood (REML)

maximilizuje pravdépodobnost pozorovanych dat danych parametru
nebalancovana data

komplexni rodokmenova struktura (matice pfibuznosti)

simultanni korekce pro fixni efekty

VyZaduje znamou distribuci (normalni)

Odhady jsou nevychylené a jsou vzdy v parametrovém prostoru

Funkce hustoty pravdépodobnosti normalniho rozdéleni:

Ocekavané priméry E(y) = Xb avar(y) =V

Logaritmus vérohodnostni funkce:

LB,V |X,y)=—+N log(27) - tlog([V |} - +(y - X6)V " (y - Xb)

Rovnice dava pravdépodobnost parametrt (b, V) danych dat (X, y)
Na pravé strané

prvni dva vyrazy jsou oCekavané hodnoty

posledni vyraz je soucet ¢tvercu

Prvni 5(|ogL)/§b = —2X’V‘1(y—Xb)

derivace:
Derivace = 0 b= (X'V_1X)_1X'\I_1y Stejné jako pro LS odhady




Priklad algoritmu REML

Reseni rovnic smiSeného modelu s a priory hodnotou
komponent variance (pomér)

|: ‘xr:’ l.? ‘XPZ :||: 6 ‘f rj.’ :|
' 1 zZY




